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Resumen
En este trabajo se propone un método para analizar cuantitativamente la efectividad de las diferentes medidas adoptadas para
mejorar el proceso de evaluación continua de una asignatura. Nuestra propuesta utiliza herramientas simples provenientes de la
economía y de las ciencias sociales. Primero se analiza el efecto de dichas medidas sobre las categorías de calificaciones obtenidas
por los estudiantes en relación al incremento de carga docente del profesorado. En el estudio de la evolución de las calificaciones y
el trabajo de los profesores a lo largo del tiempo se utiliza una aproximación coste-beneficio marginal. En segundo lugar se realiza
un análisis de desigualdad utilizando distintos tipos de desagregación de datos y en varias subpoblaciones relacionadas con las
calificaciones de los estudiantes. Finalmente se analiza la evolución de indicadores estadísticos como la media y la satisfacción.
Dicho método se aplica al estudio de la asignatura de Programación-1 de la Facultat d’Informàtica de Barcelona de la Universitat
Politècnica de Catalunya en los primeros 5 cursos de implantación del Grado en Ingeniería Informática. La metodología propuesta
pretende introducir nuevas técnicas que permitan un análisis objetivo del impacto de medidas docentes en cualquier asignatura
universitaria.
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1. Introducción
En Economía y en otras áreas del conocimiento es usual
desde hace mucho tiempo el medir —entre otras cosas— dife-
rentes cuestiones relacionadas con la utilización de recursos,
la productividad, los costes de realizar algunas tareas, lo efi-
ciente o eficazmente que se realizan, etc. En el ámbito educa-
tivo es menos usual preocuparse por estos aspectos. Todos los
docentes sabemos que los recursos son limitados y que en los
últimos tiempos de crisis estos se han reducido aún más. Sin
embargo, no se suele medir de manera cuantitativa cuan efi-
cientes, productivas, o eficaces están resultando algunas prác-
ticas docentes.
En nuestra opinión es innegable que en los tiempos que
corren es necesario y útil el preocuparse por estas cuestiones
en el ámbito docente. Necesario porque como ya hemos men-
cionado los recursos son limitados y no nos podemos permitir
el lujo de malgastarlos. Útil porque el poder contar con in-
formación objetiva y cuantitativa puede ayudar a una mejor
planificación y a la toma de decisiones. Por lo expuesto, en
este trabajo proponemos (y mostramos) que es posible (y sen-
cillo) utilizar en el ámbito educativo, específicamente en la
docencia universitaria, algunos de los instrumentos desarro-
llados por los economistas para establecer objetivamente el
efecto de los cambios que se hacen en las asignaturas. Para
ello, analizamos a fondo la asignatura Programación-1.
Programación-1 (PRO1) es la primera asignatura de pro-
gramación del Grado de Ingeniería Informática en la Facultat
d’Informàtica de Barcelona (FIB) de la Universitat Politècni-
ca de Catalunya (UPC). Desde septiembre de 2006 el curso
sigue una metodología «learning-by-doing» (aprendizaje me-
diante práctica) [1, 5, 19, 21] basada en una colección estraté-
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gicamente seleccionada y organizada de ejercicios de progra-
mación que deben ser resueltos usando C++ con un juez de
programación. Desafortunadamente, los dos primeros años de
implantación no dieron los resultados esperados en la asigna-
tura [10].
Por este motivo, el profesorado de PRO1 ha introducido,
paulatinamente, una serie de medidas con el propósito de mo-
tivar a los estudiantes a trabajar más, mejor y de manera más
autónoma y continua. Todo ello sin sacrificar los objetivos ge-
nerales, el nivel requerido y el enfoque del curso. En conse-
cuencia, el curso ha experimentado diversas modificaciones
que han incrementado simultáneamente el trabajo de evalua-
ción continua de los estudiantes y la carga docente del profe-
sorado de la asignatura.
El análisis de la evolución temporal de las actividades
evaluadoras de un curso es un tema de estudio consolida-
do [16, 23]. Con el fin de analizar objetivamente las diferen-
tes medidas pedagógicas ya introducidas en la asignatura de
PRO1 y, sobre todo, de poder predecir el efecto de nuevas
medidas antes de su introducción, en un trabajo anterior se
definió un indicador de la productividad en el aprendizaje [4].
Con este indicador se correlacionaron los resultados académi-
cos obtenidos por los estudiantes con el tiempo dedicado por
los profesores de la asignatura. Basándose en la aproximación
de coste-beneficio marginal clásica en economía [6, 13, 27],
este estudio anterior permite relacionar el número de estudian-
tes que aprueban con la carga docente mediante una curva de
productividad, de tal forma que es posible evaluar el impacto
de las medidas pedagógicas tomadas.
En este trabajo refinamos y ampliamos el análisis publica-
do anteriormente en relación a la evolución de PRO1, desde
el curso 2010–2011. Utilizamos dos criterios de separación o
desagregación de datos. En primer lugar, separando el total
de notas en los distintos rangos de nuestro sistema de califica-
ciones (Sobresaliente, Notable, etc.). Basándonos en la meto-
dología propuesta en el trabajo precedente [4], aplicamos un
análisis coste-beneficio por rangos de notas.
En segundo lugar, para llevar a cabo un estudio de de-
sigualdad, reclasificamos las notas en otras categorías. En
concreto desagregamos las calificaciones en base a un crite-
rio que es habitual en sociología y es también utilizada por
Thomas Piketty [17, Capítulo 7]. Esta desagregación se basa
en las tablas sociales y la aritmética política de Denis Di-
derot del siglo XVIII [8]. En este trabajo hemos optado por
desagregar las calificaciones de PRO1 en tres segmentos de
acuerdo con la denominada distribución (10%, 40%, 50%).
Así se analizan diferentes parámetros desagregando la pobla-
ción en: el 10% con mayor nota (clase alta), el 40% que sigue
(clase media) y el 50% restante (clase baja). Para cada una de
estos segmentos de la población aplicamos un análisis basado
en la nota media, combinada con una medida de la desigual-
dad social utilizando el coeficiente de Gini [7, 12].
Finalmente, además de dicho coeficiente, se toman en con-
sideración otros indicadores como son la media, la mediana,
la desviación estándar y la satisfacción. La satisfacción fue
introducida por Amartya Sen [20] (Premio Nobel de Econo-
mía en 1998). La satisfacción permite tratar de modo conjunto
la media y la desigualdad. De hecho se puede ver como una
medida en que la media se pondera con el coeficiente de Gi-
ni para tener en cuenta la desigualdad. Concluimos el estudio
con un análisis de la evolución de la media y de la satisfacción
para cada una de las categorías consideradas.
La complejidad de un curso como PRO1 no puede captu-
rarse en su totalidad mediante un análisis cuantitativo a partir
de los datos de que disponemos. Sin embargo, los autores sí
creemos que los resultados obtenidos y la metodología pro-
puesta pueden ser de gran utilidad al considerar la introduc-
ción de mejoras tendentes a conseguir un mayor número de
estudiantes que alcanza el nivel requerido en la asignatura de
programación.
2. Contexto
La FIB ofrece el curso de PRO1 dos veces en cada año
académico: en el semestre de otoño (S1) y en el de primave-
ra (S2). En S1 llegan todos los estudiantes de nueva admisión
y, para un gran número de ellos, PRO1 es su primer curso de
programación. En S2 los estudiantes son mayoritariamente re-
petidores. A pesar de la diferente naturaleza de los estudiantes
de cada semestre, ni los contenidos del curso ni la forma de
evaluación cambian entre S1 y S2. Lo que sí se suele adaptar
a la audiencia concreta de cada semestre es la organización de
las clases, especialmente el de las clases prácticas. La tenden-
cia conjunta de ambos semestres (y por tanto del curso) es la
que se ve reflejada en el S2 [4] que es el que consideraremos
en este análisis.
El curso de PRO1 se compone de 2 horas de clases de teo-
ría y 3 horas de clases de práctica a la semana. En ambos se-
mestres, las clases de teoría se organizan en grupos de 60–80
estudiantes y las de práctica en grupos de 15–20 estudiantes.
El objetivo principal de PRO1 siempre ha sido asegurar
que los estudiantes aprenden y dominan habilidades básicas
de programación. Los contenidos del curso se muestran en el
cuadro 1. A partir del curso 2006–2007 se hizo una apuesta
por alcanzar dicho objetivo con un claro refuerzo de la parte
práctica de la asignatura. Por eso el curso se reorganizó alre-
dedor de concepto de «problemas de programación», es de-
cir, ejercicios de programación descritos con enunciados muy
claros en términos de entradas válidas y salidas correctas. Pa-
ra cada ejercicio, los estudiantes han de escribir un programa
en C++ que lo resuelva y se comporte acorde con el enun-
ciado. Para aplicar esta metodología de aprendizaje mediante
práctica, se hace uso del juez de programación Jutge.org [11].
El juez es una herramienta en línea que, automáticamente y en
tiempo real, verifica si el programa propuesto por un estudian-
te es una solución correcta a un ejercicio de programación y en
algunos casos otorga awards reconociendo actuaciones singu-
lares con el fin de motivar mejor el trabajo. Dicha herramienta
de soporte está disponible para los estudiantes las 24 horas del
día, proporciona una amplia fuente de ejercicios y fomenta la
autoorganización del proceso de aprendizaje. A nivel docente
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1. Introducción a los principios básicos de la programación.
Introducción de conceptos fundamentales: Algoritmo, programa, varia-
ble, expresión, tipos de datos.
Instrucciones básicas del lenguaje C++.
2. Instrucciones iterativas, Ejemplos.
3. Esquemas de recorrido y búsqueda.
Secuencias. Recorridos y búsquedas en secuencias.
4. Acciones y Funciones.
Paso de parámetros. Ámbitos de visibilidad.
5. Recursividad. Introducción al diseño recursivo.
6. Tablas. Tablas unidimensionales. Tablas multidimensionales. Recorri-
dos y búsquedas en tablas.
7. Agregaciones de datos.
8. Algoritmos fundamentales I. Algoritmos de ordenación. Búsqueda bi-
naria.
9. Algoritmos fundamentales II. Otros algoritmos fundamentales: Horner,
producto rápido, exponenciación rápida, etc.
Cuadro 1: Contenidos de PRO1
permite dinamizar enormemente las clases prácticas y hacer
un fácil seguimiento del trabajo de los estudiantes, así como
diseñar, organizar y administrar exámenes. Este tipo de jueces
surgieron de concursos de programación (por ejemplo, el UVa
Online Judge [18]) y su uso ha sido adaptado en los últimos
tiempos a entornos educativos [11, 14, 26, 28]. La figura 1
muestra el tablero de un usuario de Jutge.org y un ejemplo de
sus enunciados.
La primera colección de ejercicios se diseñó convenien-
temente en 2006 y se organizó por temas y dificultad. El ta-
maño actual de la colección, con más de 300 problemas, per-
mite tener material suficiente tanto para la selección de los
contenidos de la sesiones de laboratorio, como para ejercicios
complementarios. Durante el curso se espera que los estudian-
tes resuelvan el máximo número de problemas posible. En el
curso 2006–2007 los exámenes también se adaptaron a este
formato y se conformaron de problemas de dificultad similar
a los de la colección.
Evolución. A lo largo de los cursos se han ido tomando una
serie de medidas para intentar incrementar el número de apro-
bados sin merma de contenidos ni conocimientos requeridos.
Siguiendo la notación introducida en el trabajo precedente [4],
hacemos referencia a cada una de las medidas introducidas
desde el curso 2010–2011 al curso 2014–2015 como t4,. . . ,t8,
respectivamente. Haciendo abuso de notación, usaremos cada
uno de los términos ti para denotar tanto las medidas introdu-
cidas en el curso correspondiente, como para denotar el propio
curso. Comenzamos nuestro análisis con el curso 2010–2011
por corresponder al curso de puesta en marcha del Grado en
Ingeniería Informática.
t4 Grado en Informática (2010–2011): Se introduce un nue-
vo plan de estudios, que sigue vigente actualmente. El
curso se estructura en 2 horas de teoría y 3 horas de la-
boratorio semanales. La evaluación continuada incluye
la resolución de ejercicios prácticos en forma de exáme-
nes parciales con un peso importante (60%) en la nota
final.
t5 Listas de problemas (2011–2012): Para fomentar el traba-
jo continuado y facilitar una evaluación continua positi-
va, se diseñan listas de problemas adicionales para cada
tema del curso. El derecho a realizar un examen parcial
se condiciona a resolver como mínimo el 70% de los
ejercicios de las listas correspondientes. En contrapar-
tida los parciales se componen de ejercicios de dichas
listas.
t6 Curso de reevaluación (2012–2013): La FIB ofrece la po-
sibilidad de realizar un curso intensivo y un examen
adicional de reevaluación a los estudiantes suspendidos
con nota igual o superior a 3,5. Dicho curso es una sín-
tesis de 12 horas y tiene lugar una vez ha acabado el
curso convencional. La asistencia a las clases es obliga-
toria y se mantiene el requisito de resolver como míni-
mo el 70% de los ejercicios propuestos para tener de-
recho a examen. Para aquellos alumnos que aprueban
el examen de reevaluación la nota final es 5,0; el resto
mantiene la calificación del curso.
t7 Exámenes parciales con nuevos ejercicios (2013–2014):
Se cambia el diseño de los exámenes parciales. Aho-
ra pasan a componerse exclusivamente de problemas
nuevos que los estudiantes no conocen de antemano.
Se pretende evitar un problema de mecanización del
aprendizaje.
t8 Diversificación del curso (2014–2015): Hasta 2014 la co-
lección de problemas seleccionada para PRO1 se man-
58 ReVisión. Vol. 10, núm. 1
(a) Tablero de un usuario
(b) Ejemplo de problema
Figura 1: Capturas de pantalla de Jutge.org.
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tuvo prácticamente invariada. Con el objetivo de diver-
sificar los contenidos del curso y ayudar a los estudian-
tes a afrontar y resolver problemas diferentes, se incor-
poran problemas nuevos a la colección y se diseñan co-
lecciones distintas para los semestres S1 y S2.
Obsérvese que estas medidas no son sustitutivas, sino que
se acumulan en el tiempo; es decir, las medidas que se to-
man en un determinado ti siempre incluyen las de t j anterio-
res (4 ≤ j < i). Esto nos permitirá tener una cierta visión de
su evolución en el tiempo y de observar tendencias.
Trabajo. La figura 2 muestra, para cada periodo, la carga
estimada de trabajo total de los docentes (W ) medido en horas
y, asumiendo que el trabajo por matriculado es uniforme, la
estimación del trabajo dedicado a los aprobados (Wapr). Refe-
rimos al lector al artículo anterior [4] para una descripción
completa del desglose de la estimación del trabajo y de la
metodología utilizada para su obtención. La estimación de la
cantidad de trabajo se obtuvo mediante una encuesta entre el
profesorado de la asignatura (aproximadamente, unos 20 do-
centes) que incluía una valoración de las horas destinadas a
cada una de las siguientes tareas: (1) Diseño, prueba y pre-
paración de exámenes; (2) sesiones de teoría; (3) sesiones de
laboratorio; (4) corrección de exámenes; (5) vigilancia de con-
troles; (6) coordinación del curso; (7) rediseño del curso; y (8)
mantenimiento del software.
Calificaciones. Centramos este estudio en el análisis de las
calificaciones obtenidas en el S1 de cada periodo. El compor-
tamiento del S2 es muy distinto al del S1 [4] al tratarse de
alumnos que en su mayor parte son repetidores. Sin embargo,
los resultados para los datos agregados del S1 y S2 no mues-
tran diferencias significativas con las del S1.
3. Productividad
El objetivo de este apartado es extender el análisis coste-
beneficio hecho anteriormente [4] a los grupos correspondien-
tes a una desagregación clásica de las notas. Queremos anali-
zar cómo se desagrega la función de productividad y estudiar
las variaciones en cada grupo de estudiantes. Es decir, quere-
mos determinar si el efecto (positivo o negativo) de una me-
dida con respecto a la productividad del total de aprobados se
mantiene o cambia dependiendo de la categoría de notas.
Categorías de notas. Para realizar el estudio de la producti-
vidad por grupos hemos desagregado las calificaciones (en el
rango NP, [0, 10]) en seis rangos. Tres de ellos corresponden
a los aprobados Apr ([5, 10]) y se corresponden con la califi-
cación habitual: Sob, sobresaliente ([9, 10]); Not, notable ([7,
9)); Suf, suficiente ([5, 7)). Las notas de los no aprobados Sus
se han desagregado en 3 rangos: Rev, reevaluable ([3.5, 5));
NR, no reevaluable ([0,3.5)); NP, no presentado. Entendemos
que el rango de reevaluables es importante ya que algunas de
las medidas tomadas pretenden incidir específicamente en es-
te grupo. En nuestros estudios la calificación de NP se otorga
cuando el estudiante no ha participado en ningún acto evalua-
tivo con peso superior a 20%. Tales actos evaluativos tienen
lugar al final del curso por lo que no podemos presuponer un
abandono temprano de la asignatura. En el cuadro 2 se mues-
tra el desglose de las calificaciones para las notas del S1 según
las categorías propuestas. Est representa el número total de es-
tudiantes matriculados.
Productividad. La productividad Π de un curso se define
como [4]
Π=
P
W
,
donde P es el número de estudiantes aprobados (categoría
Apr) y W el número de horas de dedicación docente realiza-
do por parte del profesorado. En este trabajo utilizamos esta
medida de productividad aplicada a cada una de las distintas
poblaciones, es decir, que en vez de utilizar el total de aproba-
dos en la fórmula anterior, utilizamos el número de estudiantes
que se encuentra en cada una de las categorías de estudio. Así
Π(C) =
#C
W
donde #C es el número de estudiantes en la categoría C objeto
de estudio. Notemos que, si n = #Est es el número de estu-
diantes, el trabajo docente por estudiante es Wind = W/n. Así
la productividad en la categoría Est es
Π(Est) =
#Est
W
=
n
W
=
1
Wind
,
es decir la inversa del trabajo docente dedicado a cada estu-
diante.
La noción de productividad útil refina el análisis de las
diferentes categorías de notas dentro de la categoría de estu-
diantes aprobados. La definimos como
Πu(C) =
#C
Wapr
siendo Wapr la estimación del trabajo total dedicado a los apro-
bados, es decir, Wapr = #Apr ·Wind.
Obsérvese que un incremento de la productividad signifi-
ca que se obtienen los mismos resultados con menos horas de
dedicación de los profesores; no significa, por lo tanto, que
se obtienen mejores resultados con el mismo trabajo. En es-
te último caso se pasaría a otra categoría y se reflejaría en la
productividad útil.
Análisis de la productividad. Las figuras 3a, 3b y 3c mues-
tran las curvas de productividad por categoría correspondien-
tes a las calificaciones del S1. Pese a no representar medidas
continuas en el tiempo, dichas gráficas se muestran en formato
continuo para facilitar la legibilidad simultánea de los muchos
datos representados, y para dar una idea de tendencia. Como
mencionamos anteriormente, las medidas ti no son sustituti-
vas, sino que se acumulan en el tiempo.
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Figura 2: Trabajo total y trabajo destinado a Apr.
Est Apr Sob Not Suf Sus Rev NR NP
t4 514 132 11 36 85 382 65 243 74
t5 492 191 31 64 96 301 56 198 47
t6 465 211 44 86 81 254 57 127 70
t7 436 155 11 49 95 281 36 152 93
t8 448 209 24 72 113 239 32 101 106
Cuadro 2: Número de estudiantes en cada rango de notas en los cursos
desde t4 a t8. Como procede, Est = Apr + Sus, Apr = Sob + Not + Suf y
Sus = Rev + NR + NP.
En las figuras 3a, 3b y 3c puede verse que la curva de pro-
ductividad Π(Est), aún con poca variabilidad, es decreciente,
lo que indica un incremento continuado del trabajo docente
por estudiante. Con respecto la productividad en los distintos
grupos, cabe mencionar que los grupos Sob y Not muestran
el mismo comportamiento. La tendencia es similar a la curva
de productividad de Apr. Esto permite observar que las me-
didas adoptadas en la asignatura tienen el mismo efecto en la
productividad relativa a estas dos poblaciones y que las di-
ferencias en tendencia con la curva de productividad de Apr
provienen de la productividad de la categoría Suf. Como se
puede observar, la gráfica de Suf no tiene la misma forma que
la de Apr, y en t6 la productividad en Suf baja mientras que no
lo hace en Sob, Not y Apr. Esto indica que la medida tomada
en t6 tiene un efecto contrario en Suf que en Sob y Not.
Las gráficas de NR y Apr tienen tendencias cuasi simétri-
cas (o complementarias) lo que parece indicar que la variación
de productividad de Apr contrarresta, en cierta medida, la va-
riación en productividad de NR.
Parece muy notorio que el efecto de todas las medidas
adoptadas es contrario en la categoría Apr y en la categoría
NR, ya que las curvas son cuasi simétricas y en ambos casos
con pendientes bastante pronunciadas. Esto indicaría que una
productividad creciente de aprobados se corresponde con una
productividad decreciente de no reevaluables, y viceversa. Por
tanto, las medidas afectan en sentido inverso a las dos catego-
rías.
La curva de productividad de Rev es claramente decrecien-
te, y decrece más rápidamente a partir de t6, lo que parece
razonable al haberse introducido medidas orientadas a mini-
mizar el número de estudiantes en esta categoría.
Con respecto a la categoría NP puede observarse que, ex-
cepto de t4 a t5, la productividad es creciente y, de t5 a t7, el
aumento es bastante pronunciado. Sin embargo, la productivi-
dad real en esta categoría puede no ser visible al haber adop-
tado un criterio de reparto equitativo del trabajo docente con
relación a los estudiantes matriculados.
Como primera conclusión vemos que el efecto en la pro-
ductividad de las medidas que se han tomado no se desagrega
con la misma tendencia (véanse las tendencias de la categoría
Apr en las categorías Sob y Not). Con relación a las categorías
de alumnos que suspenden, las tendencias de las categorías
Rev y NR son similares, con una tendencia diferente en la ca-
tegoría NP.
Análisis de la productividad útil. La figura 3d muestra las
curvas de productividad útil para las poblaciones Sob, Not y
Suf. El resultado, reafirma la observaciones sobre la curva de
productividad, con un efecto más pronunciado. La producti-
vidad en Suf parece ir en sentido contrario que en Sob y Not.
Esto refleja que las horas de trabajo Wapr son productivas prin-
cipalmente en las categorías de notas superiores.
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(a) Π en Est desagregada en Apr y Sus (b) Π en Apr desagregada
(c) Π en Sus desagregada (d) Πu desagregada por categoría
Figura 3: Desagregaciones de la productividad.
∆Wt > 0 ∆Wt < 0
∆Ct < 0 (NEG+) Muy negativa (NEG) Negativa
∆Ct > 0
∆Wt > ∆Ct (EVI) A evitar (POS+) Muy positiva∆Wt < ∆Ct (POS) Positiva
Cuadro 3: Clasificación de medidas [4]
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Ganancia marginal. La noción de ganancia marginal [4],
complementa el análisis de la productividad proporcionando
una mayor exactitud en el análisis de las variaciones entre
periodos consecutivos. Extendiendo el modelo a la población
desagregada definimos la variación de trabajo como
∆Wt =
Wt
Nt
−Wt−1
Nt−1
,
donde Wt es el trabajo total en el período t y Nt el número
total de matriculados. Definimos también la variación en la
categoría C como
∆Ct =
Ct
Nt
− Ct−1
Nt−1
,
donde Ct es el número de estudiantes en la categoría C en el
período t. Usando los valores mostrados en el trabajo ante-
rior [4], se clasifican las medidas en cinco categorías, tal y
como se refleja en el cuadro 3, y se asocia un nivel de bondad
a la medida implementada. El cuadro 4 proporciona los valo-
res numéricos de la variación para las categorías Sob, Not, Suf
y Apr junto con la matriz de clasificación alfabética. Como se
puede apreciar, la medida introducida en t5 es muy positiva y
lo es tanto en la categoría Apr como en todas sus subcatego-
rías. Lo mismo ocurre con t8 para una medida que se puede
clasificar como positiva. El efecto de t6 y t7 es opuesto para la
categoría Suf. Así, t6 es muy negativa para Suf y positiva en el
resto mientras que t7 es positiva para Suf y muy negativa para
el resto. Se reafirma así la tendencia opuesta que se apreciaba
en los análisis de productividad.
En este análisis de productividad tratamos la nota NP co-
mo si fuese un cero, ya que solo podemos tratar esta catego-
ría de estudiantes como estudiantes activos a los que, en con-
secuencia, se les asignan recursos. Dado que los estudiantes
abandonan a lo largo del curso y lo hacen de múltiples mane-
ras sería necesario un estudio adicional para poder reevaluar
el trabajo total asociado a estos estudiantes. Por este motivo
no hemos analizado la productividad sobre la subcategoría de
estudiantes presentados (aquellos que participan en los actos
evaluativos con mayor peso). En el resto del estudio sí que
analizaremos los resultados para este conjunto de estudiantes.
4. Desigualdad
Hasta ahora se han analizado los resultados desagregando
las notas según la división académica usual. Esta sección es
un primer intento de análisis desagregando las notas utilizan-
do algunos de los métodos bien conocidos en ciencias sociales
y economía. También se pretende ver hasta qué punto dichos
métodos permiten arrojar nueva luz a los análisis anteriores
o permiten mostrar aspectos complementarios. En consecuen-
cia, proponemos un análisis transversal que se basa en la evo-
lución de dos componentes: Por una parte la nota media y la
nota de corte de los segmentos y por otra el coeficiente de
Gini [7, 12].
Segmentos de la población y nota media. La distribución
(10%, 40%, 50%) con relación a una medida de riqueza (por
ejemplo la renta) consiste en desagregar la población en tres
sectores [17]. El segmento alto formado por la población que
corresponde al 10% con valor más alto. El segmento medio,
correspondiente al 40% siguiente. El 50% restante de la po-
blación constituye el segmento bajo. En nuestro símil, utili-
zaremos las calificaciones como medida de riqueza de la po-
blación de estudiantes. Usaremos los identificadores Ea, Em
y Eb para referirnos a los sectores alto, medio o bajo de la po-
blación de estudiantes matriculados, Est. De la misma manera
Pa, Pm, Pb identifican dichos sectores en la subpoblación de
estudiantes presentados, EstPr. Finalmente, Aa, Am, Ab iden-
tifican los sectores de la población de estudiantes aprobados,
Apr. En el cuadro 5 se muestran las evolución de las notas me-
dias y notas de corte en cada uno de los sectores. Como era de
esperar los valores son ligeramente mejores en EstPr que en
Est mientras que en Apr los valores mejoran notablemente.
Con este tipo de desagregación podría intentarse hacer el
mismo análisis de productividad que se hizo para la desagre-
gación por notas, sin embargo, en este caso dicho análisis no
es útil. Recordemos que la productividad para el segmento S
es
Π(S) =
1
Wind
· #S
n
.
Cuando S es un porcentaje fijo de la población, su pro-
ductividad es la inversa del trabajo individual escalada por el
porcentaje correspondiente. Así, las curvas de productividad
de la figura 3 no proporcionan información adicional. La al-
ternativa que proponemos es estudiar la desigualdad mediante
el coeficiente de Gini.
Coeficiente de Gini. La desigualdad de una sociedad se mi-
de habitualmente mediante el coeficiente de Gini. Esta medida
se ha utilizado en el análisis de indicadores económicos como
el PIB [3, 17] pero también en ámbitos educativos [24, 25].
Formalmente, si r = (r1, . . . ,rn), con n > 1, es un vector de
resultados, y su media es µ = 1n ∑
n
i=1 ri, el coeficiente de Gini
se define como
gini =
∑ni=1∑
n
j=i+1 |ri− r j|
µ ·n · (n−1) .
Cuando r representa un conjunto de notas, el coeficiente
de Gini mide lo separadas que están unas de otras y, por lo
tanto, mide el grado de heterogeneidad de las notas.
Intuitivamente, un coeficiente de Gini próximo a 1 indica
una fuerte desigualdad, mientras que uno próximo a 0 indi-
ca una distribución igualitaria. Así pues, en nuestro contex-
to, el coeficiente de Gini mide el grado de heterogeneidad
(o desigualdad) de conocimientos de los estudiantes. Parece
tentador asociar un coeficiente de Gini alto a categorías con
gran heterogeneidad de conocimientos. Un coeficiente alto se-
ría un indicador de fuertes diferencias en cuanto a formación.
El coeficiente de Gini del primer curso de programación po-
dría servir como indicador del nivel de heterogeneidad para el
siguiente curso.
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∆Sob ∆Not ∆Suf ∆Apr ∆W
t5 4,16 6,00 2,98 13,14 −0,09
t6 3,16 5,49 −2,09 6,56 0,28
t7 −6,94 −7,26 4,37 −9,83 0,06
t8 2,83 4,83 3,43 11,10 0,77
(a) Categorías
∆Sob ∆Not ∆Suf ∆Apr
t5 POS+ POS+ POS+ POS+
t6 POS POS NEG+ POS
t7 NEG+ NEG+ POS NEG+
t8 POS POS POS POS
(b) Trabajo
Cuadro 4: Variación en las medidas y en el trabajo.
Est Ea Ea–Em Em Em–Eb Eb
Med Med Corte Med Corte Med
t4 2,83 8,24 6,71 4,42 2,01 0,50
t5 3,73 9,12 8,10 5,79 3,40 1,02
t6 4,39 9,69 8,92 6,70 4,28 1,48
t7 3,49 9,06 7,90 5,36 3,10 0,89
t8 3,80 8,95 7,90 5,90 3,80 1,12
(a) Matriculados
EstPr Pa Pa–Pm Pm Pm–Pb Pb
Med Med Corte Med Corte Med
t4 3,30 8,45 7,16 4,93 2,80 0,97
t5 4,15 9,20 8,30 6,11 4,10 1,54
t6 5,15 9,73 9,29 7,20 5,47 2,59
t7 4,39 8,65 7,90 5,76 4,00 2,47
t8 4,98 9,21 8,20 6,60 5,20 2,83
(b) Presentados
Apr Aa Aa–Am Am Am–Ab Ab
Med Med Corte Med Corte Med
t4 6,77 9,45 8,78 7,49 6,37 5,69
t5 7,10 9,69 9,40 7,96 6,90 5,91
t6 7,59 10,00 9,78 8,56 7,55 6,33
t7 6,77 9,84 9,10 7,79 6,30 5,39
t8 6,97 9,72 9,00 7,73 7,00 5,84
(c) Aprobados
Cuadro 5: Notas promedio y notas de corte para los distintos segmentos.
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Est Ea Em Eb
t4 0,54 0,06 0,18 0,66
t5 0,47 0,03 0,13 0,57
t6 0,43 0,02 0,11 0,55
t7 0,49 0,04 0,14 0,62
t8 0,46 0,04 0,11 0,63
(a) Coeficientes de Gini sobre matriculados
EstPr Pa Pm Pb
t4 0,47 0,05 0,14 0,50
t5 0,41 0,03 0,10 0,46
t6 0,33 0,01 0,09 0,35
t7 0,36 0,03 0,10 0,45
t8 0,29 0,04 0,08 0,29
(b) Coeficientes de Gini sobre presentados
Apr Aa Am Ab
t4 0,11 0,02 0,06 0,04
t5 0,12 0,01 0,05 0,05
t6 0,11 0,01 0,04 0,06
t7 0,14 0,01 0,05 0,04
t8 0,11 0,02 0,04 0,05
(c) Coeficientes de Gini sobre aprobados
Cuadro 6: Coeficientes de Gini
El cuadro 6 muestra la evolución temporal de los coefi-
cientes de Gini para las poblaciones Est y Apr. Sobre Est los
valores de los coeficientes se sitúan alrededor de 0,5, indican-
do poca variabilidad en el nivel de desigualdad y un tipo de
desigualdad media. Sobre EstPr los valores de los coeficien-
tes se sitúan entre 0,29 y 0,47, indicando una mayor variabi-
lidad en el nivel de desigualdad. La situación es muy distinta
sobre la población de aprobados. En este caso el coeficiente
de Gini se sitúa alrededor de 0,1, indicando un nivel bajo de
desigualdad.
Análisis. Con relación al total de estudiantes (cuadro 5a) ve-
mos que casi siempre el 10% alto tiene una nota próxima a 9.
El 40% central está aproximadamente comprendido entre 4,5
y 7. Para el 50%, aunque a veces incluye notas más altas que
3, la media es inferior a 1,5. Como ya hemos comentado la
nota media de Eb está influenciada por la asignación de nota
0 a los no presentados. Apreciamos dos hechos importantes.
Primero, la nota media del 50% inferiores es muy baja (por
debajo del 1,5), esto muestra un fenómeno de cola larga (long
tail ) que parece apartarse del comportamiento gaussiano. En
una primera lectura la cola larga se puede interpretar como
una tasa de fracaso alta, aunque no hay que olvidar que se
trata de un curso de fase selectiva. Segundo, notemos que la
nota de corte entre el 40% y el 50% oscila en la mayor par-
te de los casos alrededor del 3,5. Este hecho permite dar una
explicación “sociológica” a posteriori del mecanismo de re-
evaluación. Este mecanismo está pensado como un incentivo
para los estudiantes que están a caballo entre Em y Eb. Esto
permite dar una contrapartida numérica al hecho de que los
estudiantes con derecho a la reevaluación son los que «poten-
cialmente pueden aprobar». Es decir, se pretende incentivar a
la clase media-baja y la baja-alta.
Cuando se trata sólo con presentados EstPr (cuadro 5b),
el 50% bajo oscila más alcanzando en un caso casi un 3 y
en otro casi un 5,5. El 10% alto tiene una nota casi siempre
por encima del 8,5. Por otra parte el 40% central presenta
una cierta variabilidad. Esto parece indicar que la distribución
(10%, 40%, 50%) permite apreciar diferencias en las clases
media y baja que no se aprecian en las otras subpoblaciones.
Cuando se trata sólo con aprobados Apr (cuadro 5b), el
50% bajo no deja de estar alrededor del 6, aunque el 10% al-
to tiene una nota alrededor del 10 y el 40% central alrededor
del 7. Las notas de corte en este caso parecen oscilar alrededor
de las categorías tradicionales. Esto parece querer decir que la
distribución (10%, 40%, 50%) y la distribución mediante no-
tas convencionales capturan —aunque no de modo idéntico—
el mismo tipo de fenómeno.
Analizamos ahora nuestros datos con el coeficiente de Gi-
ni. En el caso de todos los matriculados, el coeficiente de Gini
es aproximadamente 0,5. Con carácter puramente orientativo
comparemos con algunos datos de Piketty [17, Capítulo 7],
donde para la renta europea el coeficiente de Gini es de 0,19 y
para la propiedad del capital es de 0,58. En economía un coe-
ficiente de 0,5 se asocia a una desigualdad alta. Como primera
aproximación podemos suponer lo mismo aquí. Sin embargo
no hay que olvidar que este fenómeno está influenciado por
la cola larga del 50% que hemos visto antes. Notemos que
cuando sólo se tiene en cuenta el conjunto de los presenta-
dos o de los aprobados los valores bajan. Como cabía esperar
la desigualdad disminuye. En el caso de los aprobados baja
drásticamente a un máximo de 0,14.
Proponemos un análisis comparando la variación de la no-
ta media con la variación del coeficiente de Gini. En este con-
texto un incremento de la nota media junto con un decremen-
to del coeficiente de Gini indica que se ha conseguido incre-
mentar la nota de forma más igualitaria (las notas estarán mas
cercanas a la media) mientras que si el coeficiente de Gini au-
menta se detecta una mayor desigualdad en el reparto de las
calificaciones.
Bajo este criterio se puede observar que, tanto en Est co-
mo en Apr, t7 es la única medida que hace bajar la media y
con la que aumenta la medida de la desigualdad en las dos
categorías. Reafirmándose con este análisis la percepción, ya
apuntada por el análisis coste-beneficio, de que la medida t7
ha sido negativa. La medida t8 contrarresta hasta cierto punto
la medida previa sin llegar a alcanzar los niveles de t6.
5. Indicadores adicionales
En esta sección estudiamos la evolución de algunas medi-
das adicionales de agregación de datos, complementando así
el análisis del coeficiente de Gini. La esperanza (o media),
µ(r), que proporciona la medida más conocida de agregación
de los valores de una población r, por ejemplo cuando ha-
blamos de renta per cápita. Por otra parte, el coeficiente de
Gini, gini(r), que como hemos visto se utiliza para medir el
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grado de heterogeneidad dentro de una población (por ejem-
plo en la distribución de la renta), nos permite considerar otra
medida de agregación: la satisfacción, sat. Formalmente, si
r = (r1, . . . ,rn), con n > 1, es un vector de resultados, y su
media es µ = 1n ∑
n
i=1 ri, la satisfacción [20] se define como
sat(r) = µ(r) · (1−gini(r)).
Es posible ver la satisfacción como una versión matizada
de la desigualdad de la media. Por ejemplo, en un país con una
renta per cápita muy alta y con un reparto muy desigual ten-
dremos un coeficiente Gini cercano a 1; intuitivamente, esto se
podría interpretar como una baja satisfacción de las personas,
y se reflejaría con el indicador sat = µ× (1− gini) cercano a
0. Posiblemente lo mismo se podría decir de las calificacio-
nes en el entorno de la evaluación de un curso: si la media de
nota es alta pero el reparto de las notas es muy desigual, la
percepción del nivel central de la nota se desplaza hacia abajo
y puede acercarse más a sat que a µ.
También calculamos otros estadísticos que permiten me-
dir otros aspectos de los datos cuya consideración nos pare-
ce relevante para completar nuestro estudio. La mediana, md,
que representa la nota de corte entre el 50% de la población
con menos nota y el otro 50%. La desviación estándar, σ, que
permite medir la concentración alrededor de µ.
En el cuadro 7 presentamos el resumen de los seis indi-
cadores, en los cursos considerados, tanto para el conjunto de
notas de todos los estudiantes matriculados (Est) como pa-
ra el de los estudiantes presentados (EstPr). En el histórico
de PRO1, tal y como cabe esperar del nivel de desigualdad,
constatamos que µ y sat están alejadas por un factor cercano
al 50%. Este factor mejora considerablemente en algunos cur-
sos entre los estudiantes que no abandonan la asignatura lle-
gandose a factores cercanos al 65–70%. Con relación a la va-
riación entre indicadores podemos observar que en las notas
de matriculados se presentan únicamente dos tipos de com-
portamiento:
1. µ,σ y sat aumentan mientras que gini disminuye, o
2. µ,σ y sat disminuyen mientras que gini aumenta.
En este contexto estadístico una medida se podría clasi-
ficar como positiva si la media aumenta y la concentración
también lo hace y de negativa si la media disminuye y la po-
blación queda más dispersa aún cuando se debería matizar con
relación a la evolución del tamaño de cada categoría. Ninguno
de estos casos aparecen en nuestro análisis, la variación entre
periodos es del primer tipo salvo en t6− t7 que es del segun-
do tipo. De acuerdo con estos criterios la introducción de las
medidas de t5, t6 y t8 se podría calificar de moderadamente
positiva y la introducción de la medida de t7, de moderada-
mente negativa. Por otra parte, en el caso de los presentados,
la situación cambia ligeramente. Aparecen un nuevo tipo de
comportamiento:
3. µ y sat aumentan mientras que σ y gini disminuyen.
Este tipo de comportamiento se puede observar tanto en
t5− t6 como en t7− t8. En el primer caso el decremento de σ
es casi inapreciable mientras que en el segundo caso es algo
mayor. De acuerdo con los criterios propuestos, sobre el con-
junto de notas de presentados, la introducción de la medida t8
se puede calificar de positiva mientras que las medidas t5 y t8
se podría calificar de nuevo como moderadamente positivas y
la medida t7 continuaría como moderadamente negativa.
Observemos que el análisis variacional llevado a cabo en
el apartado 3 proporciona una clasificación diferencial de los
períodos que siguen el primer tipo de comportamiento.
Finalizamos este estudio analizando la evolución de los
indicadores µ y sat. Para ello hemos calculado los valores de
estos dos estadísticos para la población de estudiantes y la de
estudiantes presentados desagregados tanto por rango de no-
ta como por segmento (10%, 40%, 50%). En la figura 4 se
encuentran los resultados para µ y en la figura 5 los corres-
pondientes a sat. Con relación a la desagregación por notas
no representamos la categoría NP ya que en este caso la nota
es cero y ello nos proporciona valor 0 a todos los indicado-
res. En el caso de la media, observamos que la tendencia de
la media en Est se preserva tanto en Apr como en NR, sua-
vizándose en el tramo creciente y con una mayor repercusión
negativa en NR de la medida introducida en t7. El resto de ca-
tegorías de notas no presentan variaciones significativas de la
media y las curvas son casi planas. Desde el punto de vista
de segmentos la tendencia en Est se presenta en todos ellos
algo más suavizada en Eb. En el caso de EstPr las tendencias
no varían significativamente con relación a Est observándose
un incremento en los valores. Como puede apreciarse en la fi-
gura 5, las tendencias de la desagregación por segmentos son
más similares en EstPr que en Est.
Un comportamiento similar aparece con relación a sat. En
todas las categorías (menos NR y Apr) las curvas son casi pla-
nas. El factor de corrección mantiene la tendencia de Est en
Apr y se modifica significativamente los valores de sat en NR.
En la desagregación por segmentos la tendencia de Est y de
EstPr se mantiene en todos ellos, suavizándose en Eb y con
pendientes algo más pronunciadas en Em.
Cabe observar también las diferencias en el posiciona-
miento de las curvas desagregadas dependiendo de la medida.
La curva de Rev está claramente por encima de la de Est en
la desagregación de sat y no tanto en la desagregación de µ.
Esta inversión de posicionamento es aún más clara cuando se
compara Rev con EstPr. En el caso de NR y Sus la curvas de µ
y sat invierten su posición relativa. Este último tipo de inver-
sión también se da entre Est y el segmento Em mientras que
no se da cuando se desagrega EstPr.
El análisis de los resultados de este estudio parece indi-
car que sat proporciona una mejor predicción de la tendencia
de todos los conjuntos desagregados mientras que las tenden-
cias de las curvas correspondientes a µ presentan una mayor
variabilidad.
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Est µ md sat σ gini
t4 514 2,83 2,01 1,29 2,77 0,54
t5 492 3,73 3,40 1,97 3,08 0,47
t6 466 4,39 4,29 2,49 3,30 0,43
t7 436 3,49 3,10 1,78 3,02 0,49
t8 448 3,80 3,80 2,04 3,08 0,46
(a) Indicadores sobre matriculados
EstPr µ md sat σ gini
t4 440 3,30 2,80 1,76 2,72 0,47
t5 445 4,15 4,10 2,44 2,97 0,41
t6 395 5,15 5,44 3,44 2,96 0,33
t7 343 4,39 4,50 2,81 2,75 0,36
t8 342 4,98 5,15 3,51 2,56 0,29
(b) Indicadores sobre presentados
Cuadro 7: Indicadores sobre matriculados y presentados.
(a) µ desagregada por notas (b) µ desagregada por segmentos sobre matriculados
(c) µ desagregada por segmentos sobre presentados
Figura 4: Análisis de la media (µ).
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(a) sat desagregada por notas (b) sat desagregada por segmentos sobre matriculados
(c) sat desagregada por segmentos sobre presentados
Figura 5: Análisis de la satisfacción (sat).
6. Conclusiones y líneas complementa-
rias
Este artículo presenta un análisis de la evolución temporal
del curso Programación-1 (PRO1) a lo largo de diferentes se-
mestres utilizando herramientas del área de la economía y de
las ciencias sociales. En particular se hace un análisis coste-
beneficio de la productividad del curso que se mide en función
del trabajo de los docentes y de los resultados de los estudian-
tes, desagregándolos según diferentes categorías de notas. La
distribución de los resultados se interpreta también desagre-
gando los resultados de los estudiantes en el 10% alto, el 40%
medio y el 50% bajo. Los resultados se han analizado para los
estudiantes matriculados, presentados y aprobados. Las varia-
ciones de estas distribuciones se caracterizan usando el coe-
ficiente de Gini. Finalmente, se analiza la evolución de los
indicadores µ (media) y sat (satisfacción), desagregando tanto
por rango de nota como por segmento (10%,40%,50%).
El análisis del coste-beneficio desagregado por categorías
de notas expande el realizado anterormente [4] mostrando que
el efecto de la productividad se extiende a todas las categorías
y no se reparte uniformemente. Además, la ganancia margi-
nal desagregada permite medir con más detalle la bondad de
las diferentes medidas introducidas en el curso sobre de las
diferentes poblaciones. Todo ello refuerza la tesis de que el
estudio coste-beneficio de la productividad aumenta la com-
prensión de la evolución de los cursos y, por lo tanto, propor-
ciona elementos para diseñar futuras estrategias. El análisis de
la desigualdad en los resultados muestra que a lo largo de los
años el esfuerzo destinado a la mitad de nota más baja ha sido
infructuoso. Por último, la evolución de µ y sat es muy simi-
lar tanto por notas como por segmentos, lo que indica que el
factor de corrección aplicado por sat no cambia la tendencia
de µ.
Uno de los aspectos a tener en cuenta en un futuro estu-
dio es la incorporación de un tratamiento diferenciado de los
estudiantes con NP. Este tratamiento diferenciado requerirá
de un análisis detallado de los plazos y períodos en los que
se produce el abandono. Esto permitiría una estimación más
ajustada de la carga de trabajo por estudiante y de la carga to-
tal de los docentes. La tarea no es fácil, pero una aproximación
sería factible teniendo en cuenta, además de las notas finales,
las notas de todos los actos evaluatorios. Podría ser interesan-
te estudiar las discrepancias y coincidencias entre σ y gini en
nuestro caso, para ello se podrían utilizar las propuestas de
Atkinson [2].
Otros aspecto de la implantación de cada medida que no
han sido considerados en este estudio debido a la ausencia de
datos fiables son, por una parte, la cantidad de trabajo dedi-
cado por los estudiantes a la asignatura y, por otra, la con-
sideración de cómo cada una de las medidas introducidas es
percibida por los profesores y los estudiantes.
Una aproximación de la cantidad de trabajo realizado por
los estudiantes se podría extraer del registro de envíos al Jutge,
sin embargo en este caso se requieren estudios adicionales pa-
ra poder determinar cuáles son los parámetros que reflejan me-
jor esta dedicación. Por poner un ejemplo, el número de pro-
blemas resueltos satisfactoriamente parece un posible indica-
dor, pero quizá el número de problemas que se han intentado
resolver o cuánto esfuerzo (en tiempo, en intentos, etc.) se ha
puesto en cada uno de ellos es un parámetro mejor. Desarro-
68 ReVisión. Vol. 10, núm. 1
llar herramientas para extraer información adicional del Jutge
que permitan analizar el volumen de trabajo dedicado en un
período de tiempo es una dirección muy interesante para futu-
ros estudios. La segunda dirección permitiría tomar en consi-
deración aspectos totalmente subjetivos de la implantación de
cada medida. Puede suceder que medidas para las que “obje-
tivamente” alguno de los indicadores no tiene una evolución
positiva se perciban como positivas por alguno de los colecti-
vos o viceversa. Por tanto, creemos que puede resultar intere-
sante complementar el estudio propuesto en este trabajo con
un análisis de la percepción de los distintos colectivos impli-
cados. Desafortunadamente, no disponemos de los datos que
permitirían realizar dicho estudio. Para ello, tendríamos que
disponer de encuestas diseñadas de forma específica y ad-hoc
para cada uno de los colectivos. La UPC realiza regularmente
encuestas1 a sus estudiantes con el fin de tener indicadores del
funcionamiento de las asignaturas así cómo del grado de sa-
tisfacción de los propios estudiantes. Sin embargo, la encuesta
es uniforme para todas las asignaturas pidiendo opiniones so-
bre los aspectos genéricos del desarrollo de una asignatura:
interés del contenido, adecuación de la evaluación, coordina-
ción de las distintas actividades y nivel de satisfacción. Por
otra parte el nivel de participación (por debajo del 30% en
las encuestas del período comprendido en este estudio) es de-
masiado bajo como para permitir un análisis fiable. Pensamos
que se debería conseguir realizar encuestas que proporcionen
información sobre el desarrollo de la asignatura (aunque quizá
de modo indirecto) con alta participación. Es importante tener
indicaciones sobre las expectativas de los diferentes colecti-
vos implicados [9, 22], lo que les motiva y satisface [15], y
cuantificar su grado de satisfacción. Estudios en este sentido
del desarrollo de la actividad docente serían deseables y per-
mitirían complementar el análisis basado en datos objetivos.
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